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S9�=�#3.��95 :4������G :5  .> � '��*#� 3���� ��*#�2�� �9W����� ���-��� 2� �	�@� F��� ����>  �9�R� B��� �$6 

��9�? �7 ����9� �� ���95� .��.�/ ��.P B�;R5 � ��*
5 ��9� �-�����9�? ���: E�./ Z�94�   �%� ���%	�2��   �� �� �%$ �9%�

01�E�./ ���: >��9�9�3�� � �� ��>��9�9� ��� [��5�� E.A��� ������.  .D�� � .���45 :��� B��� �9�R� �$ �G�� ��

-�����\ ������ ��� ��9��� . �9W�;$ ���� &����� ��9�� �� ���	��� �ZH��A5 2� ��8 �W��� ����1 �� �������9� :
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1- ��.�� >A�` � !;� -�D8��� .59�a��$ � ��"� -��8��� ���� � �����$ �9
8���  

2- ��.�� >A�` � !;� -�D8��� .59�a��$ � ��"� -��8��� ���8��� 
3 Facebook 
4 Twitter 
5 LinkedIn 
6 Content 
7 Linkage  
8 Interactions 
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01� �$ B��� ��'�$./��2 3�� ��W��� B��� ��'�$ ��� ��� ZH��A5 � ���� ��./ .�9�   ���%� -�%�� 2� !�%	A5 &�  ��%�

���� :���	����5��Hc� ���3 ������ 01� �� �� �$�� ��'�$ B��� ���95./3�� � ���� .D�� >��9�9� .� �� ��   �%� �%�

�W��� ��A�� ��� ������> ]1[.  

!"� 2� ��� �� f.W� BC�=� ��.5-29� �����	
�� 6�785 :���	��� ��� �%�4  �%�    �%	
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g�478�  �� h�5.���9�����5 �� � ����'7�>��9�9� ��� ��9�? i�RG �� �$ ���� 2� ����     �� �%���� ��j�%� �G�%D\ �%�

�� 678� kR�� ��� .��$E�./ 2�.#� ��9	� �;<=� ��6 �� h�5.� �$ :�9�   01� ��%� �9%�9� ����%�9�? �� ��95 ��  :�%�

 �� ���� ��P>	=���� �� G�D\j�� � �� 2�.#���$]2[. �	
�� ����� �� ��95�� �������� ������� ������ ��  ���%	��� ���

���	
�� �����  !"# :����� ��� �����  !"# �� �	"� '(��� �+�� )�*� ���� &  .��$  

N���	
�� 6�785 ��.� ����2 ������� �� ��-��l�? ���7  ���� �9�� �$    N�� �%�� 2� �%�.� �%� �%���� ��   -��%�� �%�

��.�9�  !���9DG�Newman(GN)-Girvan ]4-5[ 3�� �$ > � ��5�.� �;=;  N�� &� �� ���� ���  �%� �%�95��   ���%(�

�������9�8 �� Em����(� ��� .���	�: ����	�./ �5�A#� ���A5 -�59$ .�=� �� 3�� &� �$ > �  2� >%+� .� ��� .�=� ��.5

01��� ��.P ��3�� Em� ����.# .�.�/����2 �5 �����	�? ����� ����A� �$��  ��9��� ����� :���� ���? '��*#� .����  !���9%DG�

Isomap ]6[ �	
�� 6�785 ��.����� &� ���: -�.8# �� �A ���"� �2�  .���� �� ���� �����  Z��Hc� �  !���9%DG�

Clauset-Newman-Moor(CNM) ]7[ 01� �� ������� 2�n� ���� 3�� ���� ��� � ��$   �%� o�.%� pa  �#�%M�  ��9%	�

3�����	�? ���A� '��*#� �� ��95�� �;`� ���� ����� ��9� ��.��$  !���9DG�Louvain ]8[  �%��"� �� �A    �%;R� �2�% 

���	�? F��5.���� ��9� ��  !���9DG�Net-GA ]9[      &%���J !���9%DG� 2� -��+�% � �%�    �%	
�� 2�%���� E�%� F��%5 �9  �A%  �� 

�	
�� 6�785 .���� ��Li  �Song ]10[ �	
�� 6�785 ��.� �;���5 Z�� �R� 2� *��-�9	� -��+� � ���  Z��%+5 ��� �� :��

 F�295 ��	75 !���9DG� �$10ECGA �J ��� �D�=��� �$ ����#./���� �� -�� i�RG �� �� *�����.  

!���9DG�F�295 ��	75 ���11 &���5 2� �� � �� �����"� ����� ��+/ �P�+5� �2�  ��s# �$ �9� L�9%� �%�  �� �;�% 9� �

��
�� ��9	� �3�� 2� �.�/L�9� �� ��� � ��.� �G�	��� ����� N��$ :-�97G� ���$���]11[. !���9DG� .D�� ���� �� ���

!���9DG� 2� �� � �� :F�295 ��	75�� �;���5 ����$ ����� D;	� 2� -��+� � ��� ��'"� � K�$.52�� .�@� �����J ���. 

B=� 2� &�.� ����:  �G�	��� 3����9	� ��.� B=� 2� -�� L�7��� ��� �;A#��9	� �� � -�.$ �� �R� ��  3�%� ��� 2� �.�/

�� ��
�� �� �A� B=� :�G�	����$��. !���9DG�F�295 ��	75 ���: ��� ��) ��.�u�� ����� �� ��=� �J �%�    !%� 2� B(�%=� (�%�

 ���	�2�� :��=��� �� �����L�9�     .%�@�) �G�%	��� 3�%� �%\ 2� :���� �(�(���� �� w�R`��� :������ Z�94� ��  :x$��%�

��9� :��*�� ���� :���$ -��+� � (����� � B(�=� ���!���9DG� ��!�=(5 ��9��� ����� ���� �� �$ ��9�]11[   �9%W�

 B4+�.> � -�� ���� �	
�� 6�785 ��.� ����9� ��� ������ �� ��     I.%# �%� F%�295 ��%	75 !���9DG� 2� ���	��� ���

                                                                                                                                                                                       
1 Relationships  
2 Actors  
3 Information networks 
4 Community detection 
5 Clustering  
6 Graph-partitioning 
7 Complex networks 
8 Betweenness  
9 Community score 
10 Extended Compact Genetic Algorithm 
11 Estimation of distribution algorithms (EDAs) 
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!���9DG� 2� ������9�? �.�/��� ���1 ��.�9�  

 ����� �� � '7� ��2: �	
�� 6�785 �;<=����"� �;� 9� ���� x�.A5 �2�      �%� �%$ E�%� F��%5 �� � �9%�   ��.%� �%��95

���"��	
�� 2�.#� �2� �./ -��+� � ���� -��� f.� :� '7� .�9�3 �� !���9DG� w�.85 �� '7� �� � �2��.?4 '���2�  �%�

�� �C��� -��� > �� O���� ���./: �	M  '7� �� �����5 �
����/�� ���� -���� �����$ � �;$ �..�9�  
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���� ����� �� �� ���	��� ���01� �$ :�9	� ���	�2�� E�./ �� ��95>��9�9� E.A� E�./ ��� 3�%� � ��   E.%A� �� ��%�

�� ��� h������ �� .�����	
�� 6�785���� �� ����9� ��A� �� ���	��� ���01� ���� �� �� -�.%/  % � ���%�  �%$ >

01�-�./ B��� ���: 3����� ����� �9� ��� ����2 ����-�./ ��� � � ��3��.���� ����� �9�� �	$ ���    

�	
�� 6�785���� �� ���� �� ���	��� ������"� �;<=� &� ��9�� �� ��95 �2� E�� F��5 &� �� ��95 ��2 �.$ 3��: 

!���9DG� �� � �� �;<=� ��� �$ ���NP- B��$�� ��.P�.�/]12[ .���"� BC�=� ��9D��� ��.� !���9%DG� �8�	� :�2�   ��%�

���*/ �;���5�� ��.W� ���� '7� ��� ����� �� .��&�  2� ��9	� ��9%�� �� �$ �������A�  F��%5   E�%�  ��.%�  E�.%/ 2�.%#� 

�� -��+� ���./: �� �C���9�.�  
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����� ���A� ��� �� ]5[ �� ����.# xP95 ��.� �$ ���./ f.W Em3�45��� -��+� � ���� ������	�? .�9� ��9� ��(Q)   �%�

 ��9�� ����� 6�785 ��.� �� ��� ���A�01� ���+�$ �\ �� 2�.#� &� �� ����9��� ������$: �� ������.�9�   

 �$ ���$ I.#A��	  Z���
� p�.5�� 2� .4�� &����� ���� 01� ./� �$ �9R� ��  ��%�v  �w      :��%��� B%4�� !%� �%�

�� � &� ���(� ��� .�n���� �� .+` ���(� Z�9` .���� m 3�� ���A5 E.A������� � ��) ����� = �
� 	∑ 
����(:  �	M

01� ������	
�� �� �� !�=(5 ��������9�  �c�  01� �	
�� E.A�v  �k�  01� ����v ������ � ����   x%�.A5 Z�9%`

��:��./  

�� =	�A��
�

																																																																																(1) 

���	�? F��5 �� ��9��� x�.A5 .�2 Z�94�:��./  

� =	 1
2�	��
�� −	����

2� �
��

	�(�� , ��)																																				(2) 

 �� �� �$���.�  F��5δ �5�9`������� �� �$ .��.� N� !� ��� ���� ���(�1  >% � .+` Z�94��� .�n �� � . �%�  ��9%5Q  ��

:�.$ �=�9�2�� *�� Z�9` ����  

� = 	����� −	��� 
!"

�#�
																																																																								(3) 

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1 Linkage learning 
2 Objective function 
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2�	�
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�� =	 1
2�	���

�
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�� �� ����"�8�? N�� '7� �� �	
�� 6�785 ��.��� w�.85 ���./ �-9R� B��� �$ !���9DG� w�.85 � ���	�2�� � �%C��� 

-�� ��.����  

  

3 -1 - ?��� ��������  

L�9� ���	�2������� �
��� �� ��  �����J ���	�2��-��+� �  �� -��]9[ �� ���� �$ ���	�2�� �� Z���
�   >%�AP9� .%� �%����1 

> � E�.A�.  B��� >�A	� 9s� &� N�� ��� ��N  �J)*�  �5*+  (��   �%$ �9%� �J 2� &%�.�  �%� �%� �%��95   ���%(�, ∈
	.1, … ,01 ��$ ������ ���J .01� ���.���(� � �� E�./ ���2 =	 (3, 4) �� ���	�2�� �����$ .�s�� 2� &�.�:>�A	� � 

�� ��8� �� E�./ &� �$ Z�9` ���� :��� �J ./�i  ���(� 
�j �
  �� :��$ ������01� ��� ���i  �j  �� ��.P 3�� &�  �.%�/

 ���A� ���� 09C� �$ > �i  �j  .����� ��.P ��9� &� ����  ���	�2�� ��� ���	� ��*�� ����� > �� �� ��.$ ���� �;�.�

 :-�� ��
�� E�./ �W� ���2 ���� 
�
���9�.   :���%	�2�� N�� ��� �;`� >�*�  ��%�A5  �%�9� ���%A5    ��%$�9� Z�9%4� �%�

������ 2��� ��  ��9� 678� ���	
�� ���A5�	� B�P 2� ������ .��� 2� ��9	� &�  B�� �� ���	�2��1  .>% � -�� ����  ��

 B�� (xG�) >	=P1 : -�� -��� ��8� ���� E�./ 2� 3�z� &�   -�%�� ���%� ��� 2�.#� ��.� L�9� &� (L) >	=P �� .> �

 2� ���� E�./ ({) >	=P �� � > �� -�� -��� ��8� L�9� ���  �%��	� ��*�� > � �#�$ L�9� ��� ��.$ ���� ��.� .> 

.���� > �� �W� ���2 �� �� ({) E�./  

  
 +��1 : �&���'�-./* '�01��&���'�- '� ���� 2�03(5) 7�(� �&���'�-(7) ���� 2�03 (8 �) .�
  

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1 Locus-based adjacency representation 
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�J 2� &�.� :B���5 ����.# �� ��G�� >�A	� ��
�� ��.��� �� ���95-��	�� � � �9� ��D��=	� 2� ��� 01�-��	� ��   �9%�

 .��$ ������ ���� ���� 9
�=� ��s# 0.� B�G�� :��G�� >�A	� ��
�� o9� ���.��� 

  

3 -3- 14� �@��� ��������  

�	
�� 6�785 ��.����� �� �� �� F�295 ��	75 !���9DG� 2� ���	��� ���  �J �%$ I.%# ���     ���%=� B(�%=� .D��%�� 2� �%�
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